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Abordagem baseada em Aumento de Dados para

Avaliacao Automatica de Leiturabilidade
A Data Augmentation approach to Automated Readability Assessment
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RESUMO: Embora estudos sobre como medir a leiturabilidade de um texto remontem ao
século passado, ainda ndo hd um consenso sobre quais seriam as melhores métricas.
Ferramentas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) podem apoiar esta tarefa, mas
dependem de um grande numero de amostras para treinamento, o que € uma barreira para
seu avango. O objetivo principal deste artigo é analisar o impacto de determinados métodos
de aumento de dados (AD) para enfrentar essa barreira e apoiar a classificacao de
leiturabilidade no portugués brasileiro (PB). Para tanto, foi estabelecido um corpus pareado e
classificado, com textos originais complexos e suas versdes simplificadas sobre temas de
Ciéncias, desenvolvido por linguistas. Esse corpus foi aumentado com técnicas agndsticas de
AD: substitui¢ao por sindnimos (SS) e retrotradugao (RT). Foram avaliados 75 modelos com
diferentes técnicas e combinagOes de atributos de entrada. O melhor resultado obtido para o
conjunto dos textos do corpus sem aumento foi de 94,0% de taxa de acerto. Este resultado subiu
para 95,2% combinando-se as métricas do sistema NILC-Metrix com representacdes vetoriais
de texto contextualizadas. Quando comparados a outros trabalhos voltados para o PB, a
metodologia proposta gerou um aumento na taxa de acerto em um dominio distinto ao de
treino. Conclui-se que o modelo treinado com AD demonstra capacidade igual ou superior
aqueles treinados sem aumento e, a0 mesmo tempo, apresenta maior generalizacdo quando
aplicado a outros dominios.

PALAVRAS-CHAVE: Processamento de Linguagem Natural. Substituicao por Sinénimo.
Retrotraduc¢ao. Aumento de Dados. Avaliacao Automatica de Leiturabilidade.

ABSTRACT: Studies about how to measure text readability reassemble the last century.
Nonetheless, there is no consensus on which could be the best metrics. Tools regarding the
tield of Natural Language Processing (NLP) may support this task but are dependent on a
high number of samples for training, and that is a bottleneck to its advancement. The main
goal of this paper is to analyze the impact of a couple of data augmentation (DA) methods to
support the readability classification task in Brazilian Portuguese (BP) to mitigate the
bottleneck problem. In this sense, we worked on a paired and classified corpus created by
linguists. The corpus is about science, and each text contemplates its original and simplified
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versions. About the methodology, we considered two agnostic tasks: synonym replacement
and back-translation and evaluated 75 models with different techniques and combinations of
input features. For the trained model with the corpus without DA, the best score reached 94.0%
of the hit rate. When combining the NILC-Metrix metrics and contextualized word
embeddings, the results overtook 95.2%. Compared to other papers applied to the BP, the
proposed methodology improved the hit rate considering a distinct training domain. Our
results demonstrate that the capacity of DA methods can be equal to or greater than those
trained without augmentation and, at the same time, present greater generalization when
applied to other domains.

KEYWORDS: Natural Language Processing. Synonym Replacement. Back-translation. Data
Augmentation. Automatic Readability Assessment.
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1 Introducao

A comunicagdo é um elemento essencial na interagao social humana. Para que
ocorra de forma fluida e eficiente, é importante que locutor e interlocutor
compartilhem do mesmo codigo, convengdes e valores associados a linguagem. No
entanto, as variagdes, tanto do cddigo em si, como de interpretacdes destes codigos e
valores, podem impedir que a comunicagao aconteca de modo efetivo.

No que diz respeito a comunicagao textual via escrita, uma forma de se estimar
se um determinado contetido estaria de acordo com o que se propde informar, i.e., se
estaria de acordo com a habilidade interpretativa do leitor-destinatario, é a
quantificacdo de elementos associados a propriedade denominada leiturabilidade!.
Todavia, atribuir um ntimero a caracteristica subjetiva da leiturabilidade tem sido
motivo de estudos ao longo das ultimas décadas, em diferentes idiomas. Estudos
iniciais, voltados para desenvolver textos em inglés escrito em versao facilitada (plain
language) ja consideraram combinagdes envolvendo métricas de andlise linguistica e

psicolinguistica (KINCAID et al., 1967; KLARE et al., 1963; CAYLOR et al., 1973;

1 De acordo com Ponomarenko (2018), leiturabilidade é uma condigao de facilidade de leitura criada
por escolhas de contetido, estilo, design e organizacdo que se alinham ao conhecimento prévio,
escolaridade, interesse e motivagdo do publico leitor.



MARTINS et al., 1996). Entretanto, até o momento, nao ha consenso entre os estudiosos
da 4rea da Linguistica descritiva ou computacional em termos de estabelecer uma
categorizacao ou escala numeérica ideal para estimar a leiturabilidade textual. Isto
porque as métricas existentes sao bastante superficiais e se relacionam as propriedades
estruturais dos textos; além disso, tendem a nao considerar elementos como a interagao
entre texto e leitor (SANTOS, 2010; SCARTON; ALUISIO, 2010; FINATTO, 2020).

Neste sentido, torna-se interessante avaliar o wuso de abordagens
contextualizadas baseadas em métodos de Processamento de Linguagem Natural
(PLN). Esta é uma drea na intersecao entre a Linguistica e a Inteligéncia Artificial (IA)
que visa desenvolver métodos computacionais para analisar ou gerar textos de modo
automatico. Com o advento do Aprendizado de Maquina (AM), a 4area de PLN tem
abordado o uso de dados para gerar modelos que resolvam alguma tarefa linguistica.
Por exemplo, no contexto de andlise de leiturabilidade, a tarefa poderia ser a de
classificar textos como mais ou menos complexos, em um dado contexto, e o modelo
seria uma abstracao matemadtica que fizesse tal classificacao. Tal abstragdo seria
automaticamente induzida a partir de um conjunto de textos previamente
classificados.

Assim, com os avangos em PLN, em termos de um enfoque computacional para
as métricas supracitadas, a tarefa de avaliacdo estimativa de leiturabilidade é
denominada por Automatic Readability Assessment (ARA), ou Avaliagao Automatica de
Leiturabilidade (AAL), em portugués. Neste contexto, pesquisadores que atuam em
Linguistica Computacional investigam o uso de modelos de linguagem estatisticos
para capturar caracteristicas linguisticas e desenvolver modelos de AM para
classificagdo automatizada de textos quanto a sua leiturabilidade. Isso € feito
considerando-se a identificacdo e quantificagdo de elementos da superficie dos textos
escritos, diferentes cendrios de comunicagao e variados perfis de leitores.

Observa-se, nessa trajetdria, que a realizagao automatica de tarefas relacionadas

ao dominio da comunicagdo e usos da linguagem é intrinsecamente complexa.



Estendem-se a estes desafios questdes relacionadas a disponibilidade, geralmente
escassa, de conjuntos robustos de dados linguisticos, coerentes com o problema
analisado. Isto porque, conforme apontado por Brill (2003) e Sahin (2022), uma das
maiores barreiras ao PLN avancado é o gargalo de aquisicdo automadtica de
conhecimento linguistico via corpora textuais. Afinal, os modelos atuais de PLN
dependem de um nuimero elevado de amostras no conjunto de dados de treinamento,
pois, sem dados robustos, eles nao sao capazes de generalizar a tarefa além dos dados
de treinamento. Nesses dados, uma necessidade é a anotacao dos corpora, que precisam
trazer uma camada de informacao linguistica sobre as palavras que os perfazem, como
informagOes semanticas e sintdticas, por exemplo.

Visando melhorar o desempenho de sistemas automaticos de PLN frente a
caréncia de grandes conjuntos de dados provenientes de usos de linguagem,
pesquisadores introduziram métodos de Aumento de Dados (AD) no dominio de
anadlise e processamento textual, com a finalidade de aumentar o tamanho de uma
dada amostra a ser utilizada em um treinamento.

Dado este contexto, o trabalho aqui relatado busca uma alternativa para
aumentar a quantidade de amostras a partir de um corpus classificado em termos de
graus de leiturabilidade. Isso é feito por meio de dois métodos de AD pertencentes ao
dominio de PLN, que sao a Substitui¢ao por Sindnimo (SS) e a Retrotradugao (RT).
Ambos visam aliviar os impactos gerados pelo gargalo de dados apontados por
diversos autores (CAO et al., 2020; BRILL, 2003; SAHIN, 2022; FREITAS, 2022) e que
sao ampliados pelos contextos linguistico e comunicativo apresentados por Finatto
(2020) e Freitas (2022). Nesse sentido, a hipdtese de pesquisa deste trabalho é que o uso
de determinados métodos de AD em PLN potencializa o treinamento dos modelos
linguisticos computacionais relacionados a classificacdo bindria de complexidade
textual em portugués Brasileiro (PB).

No restante deste artigo, conceitualizamos a drea de estudo, apresentamos

trabalhos relacionados, a metodologia proposta, seus resultados e conclusoes.



2 Pressupostos tedricos

Este artigo relata uma investigacao sobre a tarefa de AAL, a partir de modelos
de AM e PLN, treinados a partir de uma amostra de dados linguisticos aumentados
automaticamente. A tarefa é modelada como um classificador automatico, treinado a
partir de um conjunto de textos anotados com suas classes correspondentes, seguindo
a metodologia de aprendizado de maquina supervisionado (IMPERIAL, 2021).
Conforme explicado por Freitas (2022), o objetivo do AM é resolver problemas sem
que os modelos tenham sido explicitamente programados para isto. Desta forma,
padrdes para a resolucdo das tarefas sao aprendidos automaticamente por meio de
exemplos, chamados de dados de treino. No caso de um classificador textual bindrio
em termos de leiturabilidade, o objetivo da tarefa é classificar um texto como simples

ou nao.

2.1. Representacoes de Atributos Textuais

Devido a natureza subjetiva e complexa da linguagem, que se manifesta em alta
dimensionalidade e esparsidade (AGGARWAL, 2018), torna-se um desafio traduzir
palavras em unidades discretas e estaveis (FREITAS, 2022). Assim, uma das formas de
comprimir dados e facilitar a identificagao de padroes pela maquina € por meio de
técnicas de representacao de atributos textuais (AGGARWAL, 2018). Neste sentido,
exploraram-se, neste artigo, duas abordagens computacionais de representagao de
atributos textuais:

e A incorporac¢ao de palavras, ou, em inglés, word embeddings, permite capturar
caracteristicas semantico-lexicais de uma linguagem natural e transporta-las
para um espaco latente?. Uma word embedding pode ser entendida como uma

representacao das palavras de um texto de forma numérica (AGGARWAL,

2 Um espaco latente pode ser definido como um espaco abstrato multidimensional que codifica uma
representacao interna significativa de eventos observados externamente (CHAQUET-ULLDEMOLINS
et al., 2022)



2018; FREITAS, 2022), de modo que palavras semanticamente semelhantes sdo
representadas vetorialmente mais proximas umas das outras (FREITAS, 2022;
AGGARWAL, 2018), seguindo a semantica distribucional.
A incorporagdo de palavras pode ser de forma estatica, em que as palavras
sempre terdo a mesma representacao vetorial, independente do contexto, ou de
forma contextualizada, em que a representacao de uma palavra dependera do
contexto corrente. Nesse caso, os modelos conhecidos por Transformers
processam uma sequéncia de palavras de uma sé vez e mapeiam as
dependéncias relevantes entre as palavras, independente de quao distantes as
palavras aparecam no texto (VASWANI et al., 2017). Conforme apontado por
Chuchu (2022), os Transformers sao o estado da arte em modelos neurais de
linguagem. A arquitetura do Transformer é uma rede neural composta por
camadas de entrada, que transformam os dados de entrada em uma
representacao vetorial; e camadas de saida, capazes de transformar essas
representacoes em saidas legiveis. Entre essas camadas, existem camadas de
atengdo, que calculam a importancia de cada elemento em relagao aos outros
elementos do conjunto de dados, capturando as dependéncias entre as palavras.
Um ponto de atencdo é que estas redes neurais sdo computacionalmente
intensas e precisam de muitos recursos para treino. Isto significa que um
nuamero elevado de tokens® processados a0 mesmo tempo podem levar a

resultados imprecisos ou impraticaveis (SOUZA et al., 2020). Por isso, essas

3 Segundo Freitas (2022), a tokenizacao € o processo de dividir um texto em unidades menores chamadas
tokens. Tais unidades podem ser palavras, sinais de pontuacao ou simbolos. Freitas (2022) aponta para
trés estratégias de tokenizagao: (1) baseada em palavra, que divide o texto em palavras graficas, ou seja,
0 que aparece entre espagos em branco ou sinais de pontuacao; (2) baseada em caracteres, que cria uma
representacdo numeérica para cada letra; e (3) baseada em subpalavra, uma abordagem intermediaria,
que divide as palavras em pedagos menores mais informativos do que os caracteres, mas com menos
caracteres do que as palavras graficas. Ainda que conceitualmente palavra e foken tenham significados
diferentes, a primeira sendo uma unidade linguistica e a segunda, uma unidade textual, dado o presente
contexto de vetorizag¢do, ambos os termos serdo utilizados de forma intercambiavel neste trabalho.



abordagens sao projetadas para lidar com textos de tamanho moderado, e
tendem a ter restrigdes no niumero de tokens a serem processados.

No caso do PB, o BERTimbau ¢ um modelo BERT, ou seja, um codificador
Transformer que trabalha com representagdes de forma bidirecional?, pré-
treinado especificamente para o PB (SOUZA et al., 2020). Este modelo esta
integrado a biblioteca de c6digo aberto transformers, disponibilizada pelo grupo

Hugging Face (WOLF et al., 2020).

e As métricas de andlise linguistica e psicolinguistica sao embasadas em
medidas textuais de coesao, coeréncia, nivel de complexidade, clareza, precisao
e consisténcia. Por isso, podem ser consideradas uma interessante
representacao numérica da estrutura de um texto em termos de estimar a sua
leiturabilidade, haja vista que cada uma dessas métricas medem aspectos da
qualidade de um texto e podem ser usadas para avaliar textos em diferentes
dominios. Atualmente, a ferramenta NILC Metrix (LEAL et al., 2021; LEAL et
al., 2022a) é um dos recursos mais completos para gerar métricas de andlise

linguistica e psicolinguistica para o PB.

Para cada uma das possibilidades de combinag¢des das representacdes de
atributos acima, é possivel treinar e testar classificadores com diferentes entradas para
textos originais e aumentados. Assim, quantificam-se os impactos das inclusoes de

dados sintéticos em termos de classificagao binaria de complexidade textual para o PB.

2.2 Contextualizacao das Técnicas de Aumento de Dados

A abordagem de AD tem por objetivo o aumento da variedade de um conjunto

inicial de dados sem a necessidade de nova coleta e categorizagao. O AD deve fornecer

4 Bidirecional neste sentido significa que uma janela de palavras, tanto a esquerda quanto a direita da
palavra que se deseja representar de forma numérica, é levada em consideracao pelo modelo.



uma alternativa para obtengao de mais dados, de modo que, um método ideal deve
ser facil de implementar e capaz de melhorar o desempenho do modelo (FENG et al.,
2021).

Os métodos de AD tiveram sua origem no campo de dados em forma de
imagem (BAYER et al., 2021). Com imagens, transformacdes simples como cortar, girar
e variar suas cores sdo uteis, pois permitem criar varia¢Oes e particularidades que
facilitam a generalizagao dos modelos de AM. Isto significa que as operagoes aplicadas
as imagens normalmente nao alteram a natureza daquilo que foi capturado, apenas as
reapresentam em formatos diferentes. No dominio do PLN, a gera¢ao de exemplos
aumentados de textos escritos, capazes de capturar as invaridncias e alternancias
linguisticas desejadas, é uma tarefa bem menos dbvia (FENG et al., 2021; TAYNAN;
COSTA, 2020). Ao ponderarmos alteracdes andlogas as supracitadas para imagens, em
um texto, as estratégias intuitivas seriam a remocdao de trechos em sentencas,
reordenacao ou insercao aleatdria de palavras. Entretanto, tais mudancas implicam na
possivel violacdo de uma série de regras léxicas e sintaticas, além do distanciamento
do conteudo inicial em termos do significado de palavras e do significado do todo do
texto. No entanto, conforme apontado por Feng et al. (2021), é possivel se inspirar nos
métodos de AD em imagens para textos. Por exemplo, aplicar uma escala de cinza em
uma imagem colorida pode ser entendida como uma atenuacdo de aspectos
linguisticos, como uma mudanga do grau superlativo dos adjetivos contidos no texto.

Especificamente sobre o dominio de PLN, Bayer et al. (2021) aponta que
pesquisas conduzidas para o AD sao recentes e eram escassas até 2019. Neste contexto,
destaca-se o fato de que ha uma lacuna tedrica que fundamente os estudos em AD;
segundo Feng et al. (2021), a maioria dos estudos pode mostrar empiricamente que
uma técnica de AD funciona, mas é um desafio medir a qualidade de uma técnica sem
recorrer a um experimento em grande escala.

Assim, o uso de métodos de AD ainda apresenta resultados limitados em

termos de ganhos de desempenho, e como consequéncia, esses métodos automaticos



tém sido pouco explorados pela comunidade. Isso vem ocasionando, por exemplo,
uma caréncia de compreensao entre AD e implicacdes no modelo de aprendizado
(TAYNAN; COSTA, 2020). Enquanto isso, o estudo de Longpre et al. (2020) levanta a
hipotese de que os métodos de AD aplicados ao PLN sé podem ser benéficos e
eficientes se introduzirem novos padrdes linguisticos. Desta forma, os autores
sugerem que, ao considerar grandes modelos de lingua pré treinados, muitos métodos
de AD nao conseguem gerar maiores ganhos, pois tais modelos ja sao invariantes a
diversas transformacoes.

Por isso, neste artigo, investigaremos a hipotese de que o uso de determinados
métodos de AD em PLN potencializa o treinamento dos modelos linguisticos no

contexto de complexidade textual, especificamente na avaliacao quantitativa da tarefa

de AAL.

3 Trabalhos Relacionados

No que diz respeito ao estado-da-arte em AAL, destacam-se os modelos
propostos por Martinc et al. (2021) e Lee et al. (2021), pois foram capazes de aumentar
a precisao da classificagdo em um corpus de lingua inglesa. Esses autores apresentam
o corpus Weebit (FENG et al., 2009) e um modelo computacional de lingua que amplia
em cerca de 4% a precisao por meio da incorporagao de atributos contextualizados.

De acordo com Lee et al. (2021), este resultado de incremento sugeriu, de forma
inédita, que modelos de redes neurais com atributos gerados automaticamente por
transferéncia de aprendizado podem ser mais eficazes do que os modelos de AM
tradicionais na tarefa de AAL. No trabalho de Lee et al. (2021), além do corpus Weebit,
sao considerados outros dois corpora da lingua inglesa, OneStopEnglish e Cambridge
(XIA et al., 2019). Os autores exploram o uso de um modelo hibrido, em que sado
combinados os resultados das previsdes de um classificador por transferéncia de
aprendizado, i.e., por meio de uma rede neural considerando um modelo de

incorporagao de palavras pré-treinado, e atributos linguisticos envolvidos por um



modelo ndo-neural, como um regressor logistico (RL). Em comparagao com o estudo
anterior de Martinc et al. (2021), Lee et al. (2021) conseguiram um aumento de
aproximadamente 20%, atingindo uma taxa de acertos (acuracia) de 99% para o corpus
OneStopEnglish. Este valor notdrio é apontado como uma preocupacao de overfitting®
para aquele dominio textual.

Assim sendo, segundo os autores antes citados, sem uma metodologia capaz de
conectar varios conjuntos de dados ou um novo grande conjunto publico de dados
para AAL, sera sempre um desafio desenvolver um modelo computacional de lingua
de uso geral. Adicionalmente, uma conclusao importante na andlise de Lee et al. (2021)
é que conjuntos menores de dados se beneficiam mais do uso de atributos linguisticos
do que da incorporacao de palavras. Apenas para fins comparativos, o corpus Weebit
contém 3.125 textos, o OneStopEnglish, 567, e o Cambridge, 331.

Ainda que os primeiros trabalhos de AAL (SI; CALLAN, 2001, SCHWARM,;
OSTENDOREF, 2005) ja tenham pouco mais de duas décadas de existéncia, trabalhos
voltados para o PB foram fomentados a partir do surgimento do Coh-Metrix-PORT
(MCNAMARA; LOUWERSE; GRAESSER, 2002). No entanto, conforme apontado por
Scarton et al. (2010a), até o ano de 2010, a tnica ferramenta a considerar abordagens
em PLN para avaliagao de leiturabilidade no PB havia sido realizada pelo trabalho de
Scarton et al. (2010a). No que diz respeito a aplicagao da tarefa de AAL para trabalhos

voltados especificamente para o PB, identificaram-se:

e Scarton e Aluisio (2010) apresentam aplicacdes de PLN para a analise da

inteligibilidade de textos. Dentre as aplica¢gdes apresentadas, é considerada a

5 Conforme apontado por Freitas (2022), o overfitting pode ser compreendido com a analogia entre um
modelo de aprendizado de maquina e um estudante. Se o estudante tem acesso prévio aos resultados
de uma prova, ele acerta as questdes nao porque aprendeu o contetido, mas sim porque decorou as
respostas. De forma analoga, se os dados de treino usados para um modelo automatico de classificagao
se aproximarem muito dos dados de teste, 0 modelo acertard as classes do teste apenas por estar
copiando exatamente o que observou no treino.



criacao de classificadores bindrios entre textos complexos e simples. Para isto,
foi desenvolvido um corpus combinado, formado por textos classificados
conforme o publico-alvo da revista ou jornal de origem. O melhor classificador
treinado atingiu em média um F-score® de 0,97, considerando as métricas do
Coh-Metrix-Port combinadas com o indice Flesch como sendo os atributos de
entrada do modelo.

e Aluisio et al. (2010) apresentam um recurso incorporado a ferramenta Simplifica
(SCARTON et al., 2010b), cujo intuito € o de categorizar textos em trés niveis de
leiturabilidade: (1) textos originais voltados para leitores avangados, (2) textos
naturalmente simplificados voltados para pessoas com nivel de alfabetizagao
basico e (3) textos fortemente simplificados para pessoas com nivel de
alfabetizacao rudimentar. Como atributos do modelo classificatério, foram
considerados trés grupos de atributos: o primeiro contém atributos derivados
da ferramenta Coh-Metrix-Port, o segundo contém caracteristicas que refletem
aincidéncia de construgoes sintdticas particulares desenvolvidas pelos proprios
autores, e o terceiro contém caracteristicas derivadas de um modelo de lingua
desenvolvido com base na ferramenta SRILM (STOLCKE, 2002), produzido
com artigos advindos da Folha de Sao Paulo. O modelo classificatorio com
melhor resultado foi aquele que considerou a combinacdo dos trés grupos de
atributos e alcan¢cou um F-Score de 0,913 para o nivel (1), 0,483 para (2) e 0,732
para (3).

e Scarton et al. (2010a) consideram duas classes para distin¢gdo dos textos entre
simples (para leitores entre 7 e 14 anos) e complexo (para adultos). Nos testes,
avaliou-se o impacto de diferentes géneros e dominios por meio da criagao de

dois classificadores independentes, um treinado apenas com textos de noticias

6 O F-score € uma métrica calculada pela média harmonica entre precisao (taxa de verdadeiros positivos
em relagdo ao total de amostras de positivos) e revocagao (taxa de verdadeiros negativos em rela¢ao ao
total de amostras de negativos), e variade 0 a 1.



e outro treinado apenas com textos de divulgacao cientifica. Adicionalmente,
experimentaram-se algoritmos de selecdo de atributos, a fim de selecionar
aqueles mais relevantes de um conjunto extraido do Coh-Metrix Port. Os
experimentos mostraram que o algoritmo com todas as métricas do Coh-Metrix
Port obteve o melhor desempenho e que o classificador treinado em textos de
jornal foi capaz de generalizar e classificar consideravelmente bem os textos de
divulgacao cientifica.

e Wilkens et al. (2016) fizeram uso da iniciativa Web as Corpus (WaC)” como uma
ferramenta para geracao de grandes corpora classificados em termos de
leiturabilidade. Para anotacao dos corpora coletados, os autores utilizaram um
classificador cujos atributos de entrada eram sete métricas de coesao e coeréncia
textual. O treino foi realizado com um corpus mais controlado, o Wikilivros®,
que é separado em trés niveis conforme o sistema educacional brasileiro: 33
livros do Ensino Fundamental; 65 livros do Ensino Médio e 21 livros de cursos
de graduacao. O classificador atingiu em média um F-score de 0,691, com
precisao de 0,702 e revocagao de 0,689.

e Hartmann e Aluisio (2020) investigaram um método de adaptacgao lexical em
textos para o Ensino Fundamental. Ainda que este trabalho nao esteja
direcionado diretamente para a tarefa de AAL, ao investigar etapas do processo
de adaptacdo textual, sao consideradas abordagens para a identificacao de
palavras complexas. No processo de classificagao de palavras em simples ou
complexas, Hartmann e Aluisio (2020) avaliaram desde abordagens classicas
até as mais modernas, incluindo uso de embeddings contextualizados. O uso do
embedding oriundo do modelo Elmo apresentou melhor desempenho, com

acuracia média de 97,7%.

7WaC é um conjunto de ferramentas que permite o acesso a World Wide Web como um corpus.
§ Disponivel em: https://pt.wikibooks.org. Acesso em: 20 fev. 2023.



https://pt.wikibooks.org/

e Leal (2019) avaliou métodos de predicao de complexidade de frases para o PB.
Para isto, foram criados dois corpora, um com sentencas alinhadas pelo
PorSimples, o PorSimplesSent (LEAL et al., 2018), e outro com métricas de
rastreamento ocular e normas de previsibilidade para estudantes de nivel
superior, denominado RastrOS (LEAL et al., 2022b). Foi considerada a versao
mais recente da ferramenta NILC-Metrix (LEAL et al., 2021) (com 200 métricas),
bem como abordagens de transferéncia de aprendizado com adigao das
métricas de rastreamento ocular. Leal (2019) atingiu o nivel do estado-da-arte
para a tarefa de predi¢ao da complexidade de frases no PB, com 97,5% de
acuracia. Com base no melhor método desenvolvido, o autor criou a aplicagao
Simpligo (LEAL et al, 2019; LEAL, 2020), que atribui um indice de

complexidade individual para a sentenga informada.

Certamente, o grupo de pesquisa Nucleo Interinstitucional de Linguistica
Computacional (NILC) é uma referéncia no uso de PLN avancado em diversas tarefas,
incluindo a de simplificacdo textual e de andlises para niveis linguisticos variados,
dedicando-se especialmente ao PB. No contexto de trabalhos sobre leiturabilidade,
destaca-se, no NILC, o projeto PorSimples (ALUfSIO et al., 2008). Mais recentemente,
o NILC desenvolveu o trabalho de Leal (2019) sobre medidas de complexidade textual,
0 que culminou na criagdo da ferramenta Simpligo (LEAL et al., 2019). O Simpligo
encontra-se disponivel para uso on-line na plataforma do NILC (LEAL, 2020).

O projeto PorSimples, na sua origem, teve por objetivo apoiar a facilitagao de
informag0es para criangas e adultos em processo de alfabetizagao ou para pessoas com
algum tipo de deficiéncia ou condicao associada com a leitura de materiais escritos.
Ao longo da trajetéoria do PorSimples, foram criadas diferentes ferramentas
computacionais associadas a simplificacao de textos, como o Facilita (WATANABE et
al., 2009) e o Simplifica (SCARTON et al., 2010b). Este ¢ um editor destinado a

produtores de contetido que desejam criar textos simplificados adequados ao mesmo



publico, e aquele é um plug-in de navegador para simplificar automaticamente textos
de sites.

No entanto, a tarefa aqui proposta se diferencia de tais trabalhos ao se
concentrar na classificacao textual para estimar a leiturabilidade e no uso de
ferramentas que sejam capazes de mitigar o gargalo da falta de grandes quantidades
de dados linguisticos. Assim, aproxima-se mais do trabalho proposto por Wilkens et
al. (2016). O trabalho de Wilkens et al. (2016) é particularmente interessante, haja vista
que os autores visam a classificagao por leiturabilidade e sugerem o uso da iniciativa
WaC para reduzir o ja citado gargalo linguistico.

Finalmente, em trabalhos que lidam com outros idiomas com menos recursos
do que a lingua inglesa, como é o0 nosso caso com o portugués, destaca-se o estudo
feito por Imperial (2021) para o idioma filipino. Segundo o autor, evidéncias de eficacia
de métodos baseados em transferéncia de aprendizado, como no trabalho de Martinc
et al. (2021), valem apenas para conjuntos de dados com alta volumetria.

Assim, Imperial (2021) treinou classificadores a partir de embeddings oriundos
do modelo BERT e métricas linguisticas concatenados. Para o corpus Adarna House, que
contém 265 livros em filipino, o uso da concatenacao de embeddings e de métricas
linguisticas superou o uso individual destes conjuntos de atributos, alcancando um

valor de medida F de 0,571.

4 Metodologia baseada em AD para AAL

Este artigo considera tarefas agnosticas’ de AD devido a facilidade de
implementagdo e menor custo computacional. Quanto aos métodos de AD
selecionados, ¢ importante entender a sua escolha conforme o contexto deste trabalho.

Esse contexto pode ser resumido em duas premissas:

® Tarefas que sao generalizaveis e consequentemente, nao sao cunhadas para nenhuma tarefa em
particular (LONGPRE et al., 2020).



e Os recursos de PLN disponiveis para a lingua portuguesa (ainda que nao tao
abrangentes quanto da lingua inglesa) permitem o uso de mecanismos para
substitui¢oes e conversoes interlinguisticas;

e Conforme Finatto (2020), a condi¢ao de leiturabilidade de um texto é
multifatorial. Esta fortemente atrelada ao tema e ao estilo do texto, bem como
ao uso de terminologias, de vocabulario mais ou menos frequente, tipo de

organizagao sintatica ou de tipos de frases, entre outros tantos elementos.

Sendo assim, métodos de AD que envolvessem maior perda potencial de
significado (seja por redugao de contexto ou inclusao de ruidos) foram
desconsiderados nesta analise. Com esta restricao, foram selecionados e desenvolvidos

métodos nas seguintes categorias:

1. Substituicdo por Sinoénimo (SS): € um método bastante popular de AD que
parafraseia instancias de texto substituindo certas palavras por sindonimos. Esta
tarefa se aproxima da Simplificagao Léxica (SL), no entanto, a SL pertence a area
de adaptacdo textual e tem por finalidade reduzir a complexidade lexical ou
sintatica um texto, preservando seu significado (HARTMANN; ALUfSIO,
2020). Conforme pontuado por Wilkens et al. (2014), a SL tem por objetivo
substituir palavras complexas por sindnimos ou palavras semanticamente
proximas, que sejam de mais facil compreensao. Logo, a diferenga entre SS e SL
reside no fato de que, em termos semanticos, é possivel alterar palavras e/ou
expressdes por um outro conjunto de palavras que nao necessariamente
estabelecam uma relagao de sinonimia entre si.

2. Retrotraducao (RT), ou do inglés back-translation: esta abordagem ¢é
particularmente  interessante = porque possui alta capacidade de
parafraseamento, permitindo altera¢des tanto léxicas quanto sintaticas (BAYER

et al., 2021). Segundo Bayer et al. (2021), por se utilizar a tarefa de traducdo do



texto, o contetido € preservado e apenas as caracteristicas estilisticas baseadas

nos tracos do autor sao excluidas ou alteradas.

4.1 Métodos Propostos para o Aumento de Dados para AAL

A seguir, explica-se como foram desenvolvidos os métodos de AD propostos

neste estudo, antes citados.

4.1.1 Substituicao por Sinonimo (SS)

Para a execucao desta tarefa de substituicao, foi necessario inicialmente criar
um contexto de palavras de modo a identificar aquelas que estabelecessem uma
relacdo de sinonimia entre si. Para isto, partiu-se da definicio de um universo de
palavras que sao simples, diferentemente do formato de substitui¢ao apresentado por
Wilkens et al. (2014), em que os autores definem como primeira etapa a definicao de
palavras consideradas dificeis para serem substituidas.

Para construir este contexto de palavras, foram considerados os seguintes
conjuntos de dados disponiveis para o PB:

e Tep 2.0 (DIAS-DA-SILVA; MORAES, 2003): uma colegao de palavras do PB e
respectivos sindbnimos, agrupadas em conjuntos (USP, 2022b); no inglés, este
tipo de colecdo é conhecido por synset. Naturalmente, uma palavra pode ter
diversos sindnimos a depender do contexto. Assim, o Tep 2.0 traz os contextos
expressos por meio de um nuiimero sequencial.

o Wordlist do CorPop (PASQUALINI 2018): uma lista de palavras com seus
respectivos niumeros de frequéncia, obtidos por um compilado de textos do PB
popular escrito e selecionados com base no nivel de letramento médio do pais.

e PortiLexicon (USP, 2022a): contém mais de 1,2 milhao de formas de palavras em
portugués com suas respectivas informagoes morfologicas e morfossintaticas,

seguindo o modelo internacional de Dependéncias Universais. O léxico é



baseado no Unitex PB (MUNIZ, 2004) e faz parte do projeto POeTiSA (USP SAO
CARLOS, 2021).

Estes conjuntos foram combinados de modo que foi gerado um léxico
complementar (ou contexto de palavras), composto por 12.564 palavras, dentre verbos,
adjetivos, advérbios e substantivos, com informacoes de (a) sindnimo mais simples, (b)
forma no infinitivo, (c) género e (d) namero.

A metodologia para construgao deste léxico de itens e sindnimos considerou a
combinacao de cada palavra e seu conjunto de sindbnimos apresentados no TeP 2.0, em
suas formas no infinitivo (advindas da base léxica - PortiLexicon), com a frequéncia de
cada palavra correspondente no CorPop, também em sua forma no infinitivo dada
pelo PortiLexicon. Assim, o sindnimo com maior nimero de hits do CorPop, i.e. maior
frequéncia, foi eleito como sindbnimo mais simples. Observa-se, portanto, que o CorPop
apresenta um papel de extrema importancia para o formato de SS aqui apresentado,
haja vista que:

e Foi desenvolvido a partir da andlise de dados sobre o nivel de letramento dos
leitores brasileiros e das caracteristicas que poderiam compor um padrao de
simplicidade textual em um corpus adequado a estes leitores (PASQUALINI,
2018), estando diretamente relacionado aos objetivos motivadores desta
pesquisa;

e Considera dados de frequéncia para cada uma das palavras consideradas mais

simples ou comuns no vocabulario popular brasileiro?.

Na sequéncia, foram incluidas informag¢des de género e numero das palavras a

partir do PortiLexicon para facilitar a SS, garantindo coesao e coeréncia textual. As

10 Conforme um dos principais pontos de analise apresentados por Wilkens et al. (2014), ao contrario do
que geralmente se supde, o tamanho de uma palavra nao é um bom indicativo para categorizacao de
palavras simples e complexas, mas sim, a frequéncia de sua utilizagao.



substituicbes automaticamente realizadas nesta metodologia consideraram a
substituicao de uma palavra flexionada em um determinado género e grau por outra
na mesma flexdo. Em casos de impossibilidade sintatica, optou-se pela nao
substituicao. Ainda que este comportamento restrinja o numero de substitui¢des
possiveis, a reducao na complexidade do processo de substituicao € significativa. Isto
porque uma mudanga de flexao em uma tnica palavra pode implicar na alteracao de
flexao em diversas palavras dependentes em diferentes sentencas do texto.

Assim sendo, a partir do léxico criado, € feita a varredura de cada um dos textos
contidos no corpus de treinamento, em que foram verificadas todas as palavras dos
textos por meio do tokenizador da biblioteca NLTK (BIRD et al., 2009). Apenas os tokens
identificados no corpus e que nao fossem nomes proprios dados pela biblioteca Spacy
(HONNIBAL; MONTANI, 2017) sao passiveis de serem substituidos por seus
respectivos sindnimos.

Devido ao fato de existirem diferentes contextos de sindbnimos expressos pelo
Tep 2.0, uma mesma palavra pode ser substituida por mais de um sindnimo. Nesse
sentido, a metodologia proposta considerou uma selecao inspirada no algoritmo
genético da roleta!' (SHUKLA et al., 2015). E importante ressaltar que, por se tratar de
uma estratégia usada para AD, ¢ essencial que a SS desenvolvida seja capaz de manter
o rotulo inicial do texto, i.e. simples ou complexo. Portanto, no caso de um texto
originalmente simples, os sindnimos com maior frequéncia no CorPop possuiam uma
porcao maior da roleta, e aqueles com frequéncia mais baixa possuiam uma porgao
relativamente menor. O processo inverso valido foi realizado para os textos

originalmente complexos.

11 Os algoritmos genéticos recebem este nome porque sao inspirados na teoria da evolugao. No caso do
algoritmo da roleta, é inspirado na teoria da sele¢ao natural, em que os individuos mais adaptativos sao
selecionados com maior probabilidade para reproducao.



4.1.2 Retrotraducao (RT)

Esse método visa gerar, automaticamente, sentengas com o mesmo significado
e anotacdo das sentengas originais por meio da tradugdo de uma lingua X para uma
lingua Y, com uma retrotradugao para a lingua X. O processo em si de construgao da
tarefa € simples, visto que a biblioteca Deep Translator (BACCOURI, 2020) permite a
parametrizacao do idioma de origem para o idioma desejado e nao ha restricao no
numero de palavras.

No entanto, hd uma preocupacdo na escolha do idioma intermediario, i.e., da
lingua Y, porque afeta diretamente o resultado do processo de RT e,
consequentemente, a manutencao do rétulo inicial do texto. Ao mesmo tempo,
determinar se um idioma é mais simples ou complexo que outro ainda é uma questao
controversa e dependente do contexto; inclusive, estudos recentes apontam que nao é
possivel medir se uma lingua é mais complexa que outra (BENTZ et al., 2022).

Assim, para a escolha dos idiomas intermedidrios envolvidos na tarefa, foi
considerado o fato de que as linguas de familia romanica, como o franceés, espanhol,
italiano e o portugués, tendem a ter um espectro maior de varidveis no plano sintatico,
em termos de género gramatical, declinacao de substantivos e adjetivos, bem como
conjugacoes verbais, enquanto as linguas anglo-saxonicas, como o inglés, o alemao e o
holandés, tendem a ser mais simples nesse sentido (PEI; GAYNOR, 1954). Por sua vez,
o italiano pode ser considerado o idioma que conserva mais palavras com maior
proximidade das palavras latinas, logo com um maior nimero de declinagdes; e o
inglés, além de ser um idioma com elevado nimero de recursos computacionais, €
conhecido por ter poucas modificacdes na conjugacao de verbos e inexisténcia de
géneros gramaticais.

Nesse contexto de especificidades idiomaticas e gramaticais envolvidas,
realizou-se a varredura nos textos do corpus de treinamento, considerando seus

respectivos rotulos originais para identificacao da lingua intermediaria. Assim, optou-



se pela retrotraducdao com a lingua inglesa como intermedidria dos textos simples, e

da lingua italiana para os textos complexos.

4.2 Metodologia Experimental

A abordagem proposta neste trabalho desenvolve uma andlise embutida de
mecanismos de AD em termos de leiturabilidade para o PB. Neste contexto, definem-
se cinco etapas principais, incluindo a aplicagao dos métodos de aumento de dados
delineados na segao anterior, representadas na Figura 1. As demais quatro etapas sao

descritas, em mais detalhes, na sequéncia.

Figura 1 — Desenho do experimento.
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Fonte: elaboragao propria .

4.3 Coleta de Corpora

Corpus Alvo: As andlises aqui apresentadas concebiam um conjunto reduzido
de textos como alvo principal, anotado e pareado por uma equipe de linguistas
liderada na UFRGS (FINATTO; TCACENCO, 2021). O corpus em questao estad
representado na Figura 1 pelo conjunto Museu e contém 42 textos originais e suas
simplificagcOes, totalizando 84 textos. Sao textos cuja fungdao ¢ acompanhar
experimentos expostos em um museu gaucho de ciéncias e tecnologia. Os textos

originais foram escritos para publico leigo em geral, e suas versoes simplificadas foram



adaptadas lexical e sintaticamente para alunos do final do Ensino Fundamental de
escolas publicas por especialistas (FINATTO; TCACENCO, 2021).

Enriquecimento de Dados para Teste: para avaliar se os resultados obtidos a
partir das técnicas de aumento de dados poderiam ser generalizados para outro
dominio, buscaram-se dados de textos originais e simplificados pareados de outros
dominios do conhecimento para teste. Dentre os trabalhos identificados na Secao 3, o
unico repositorio desse género ativo e disponivel foi o disponibilizado por Wilkens et
al. (2016). Esse trabalho proporcionou a consulta ao corpus Wikilivros, previamente
anotado em relagao ao sistema de educagao brasileiro. Para conversao em “simples” e
“complexo”, considerou-se apenas que o primeiro nivel (Ensino Fundamental)
conteria os textos simples, e os demais, complexos. Os textos coletados via web, por
Wilkens et al. (2016), foram desconsiderados, dada a possibilidade de imprecisao da
anotacao disponibilizada, visto terem sido rotulados por meio de um modelo
automatico de classificacdo, o que tenderia a propagacao de erros.

Sobre os textos da camada de enriquecimento, devido a limitacao da ferramenta
NILC-Metrix de 2000 palavras para processamento e do tempo para processamento de
embeddings para textos muito longos, foram consideradas apenas as primeiras 2000

palavras dos textos para captura da representagao de atributos.

4.4 Classificacao

Para analise dos conjuntos gerados artificialmente, além de uma ponderacao
holistica em termos qualitativos, considerou-se a tarefa de AAL. O trabalho de Wilkens
et al. (2016) é particularmente interessante, haja vista que o problema de pesquisa se
aproxima do trabalho aqui apresentado. Neste contexto, para fins comparativos,

adota-se aqui também o uso de um RL para o treinamento do classificador automatico.



Devido ao baixo numero de textos do corpus alvo, emprega-se o método
conhecido por leave one-out (LOO)™? para treinamento e validagao dos resultados do
classificador. Desta forma, considerando o corpus inicial com i = 84 textos, o modelo foi
treinado 84 vezes, sendo que cada vez um texto especifico era desconsiderado do
conjunto de treinamento e usado apenas para avaliar o modelo. Ressalta-se que além
do texto em si, 0 seu par anotado com etiqueta oposta também foi desconsiderado nos
treinos, de modo a evitar um vazamento dos textos de teste no treinamento e ocasionar
sobre ajustes no classificador. No caso dos treinos com uso de AD, os textos
aumentados relacionados ao texto excluido, bem como ao seu par oposto também nao

sao considerados naquela rodada.

4.5 Representacao de Atributos

Neste trabalho, explora-se tanto o uso das representac¢des por incorporacao de
palavras quanto dos conjuntos de métricas de analise linguistica e psicolinguistica
disponiveis para o PB gerados pelo NILC-Metrix (LEAL et al., 2021; LEAL et al., 2022a),
considerando andlises combinatdrias de ambos os formatos de representacao de
atributos.

Para a extragdo das incorporagdes de palavras, sao consideradas abordagens
estaticas e contextualizadas. No caso das estaticas, foram utilizadas as bibliotecas: (1)
Fasttext (INC., 2022) com carga do modelo pré-treinado cc.pt.300.bin (Inc., 2018), que
faz uso da abordagem word2vec por CBOW, e (2) Gensim (REHUREK, 2022) com carga
do modelo pré treinado skip s300 (NILC, 2017), que faz uso de word2vec por skip gram.

Em ambos os modelos, utilizamos embeddings com 300 dimensoes.

120 LOO € um caso especial da validagdo cruzada conhecida por k-fold, em que o nimero de divisdes
do conjunto de treinamento k é igual ao niimero de instancias i do conjunto de dados. De acordo com
Wong (2015) é indicado o uso do LOO para conjuntos de dados pequenos para se obter uma estimativa
de precisao mais confiavel em algoritmos de classificagao.



Em relacdo as abordagens contextualizadas, foi utilizada a biblioteca
Transformers, disponibilizada pelo grupo Hugging Face (WOLF et al., 2020) com carga
do modelo pré-treinado BERTimbau disponibilizado pelo nome de neuralmind/bert-
base portuguese-cased (SOUZA et al., 2020) com 768 dimensoes.

Especificamente sobre o modelo BERTimbau, hd uma restricaio de
processamento no numero de tokens, de modo que ndo é possivel converter uma
sequéncia maior do que 512 tokens de uma vez. Por isso, foi utilizada uma estratégia
de processamento em que o texto é quebrado em sentencas de até X palavras separadas
de forma grafica. Ao final do processamento das sentengas, é realizada uma média

aritmética entre os vetores gerados para representar cada um dos textos do corpus.

5 Resultados experimentais

Para avaliar extrinsecamente as técnicas de AD propostas neste trabalho, foram
consideradas 75 combinagdes de métodos e conjuntos de textos para treinamento de
um modelo supervisionado de classificacdao por leiturabilidade (Tabela 1), voltados
para AAL.

Observa-se, na Tabela 1, que o limiar que define os agrupamentos dos modelos
desenvolvidos é altamente variavel, de modo que pequenas alteragdes na selecao de
atributos ou dos textos utilizados para treinamento impactam significativamente o
resultado. Ressalta-se que, devido ao baixo nimero de textos considerados neste
experimento, o viés de tal analise tem relacao direta com a volumetria dos dados.

Em termos holisticos, verificou-se que os textos aumentados por RT
apresentavam maior nivel de manutencao da estrutura gramatical do que aqueles
aumentados por SS. Por outro lado, no que diz respeito as avaliagdes quantitativas,
destaca-se que o aumento por SS promoveu melhores resultados que o RT, mas nao
superiores a linha de base dada pelo modelo nao aumentado. Desta forma, o melhor
resultado obtido para o conjunto inicial dos textos do corpus Museu foi de 94,0%

considerando um modelo de RL com entrada apenas por embeddings contextualizados.



Este resultado foi ligeiramente melhorado ao combinar as métricas do NILC-Metrix
com os embeddings contextualizados, para o modelo treinado com aumento por RT
para a classe simples e SS para ambas as classes.

Destaca-se que, os modelos treinados com uso de dados aumentados
demonstraram uma capacidade igual ou levemente superior aqueles treinados sem
aumento e, a0 mesmo tempo, apresentaram maior generaliza¢do quando introduzidos
a outros dominios linguisticos, como pode ser visto nos resultados com os corpora de
Wilkens et al. (2016).

Adicionalmente, em termos comparativos com trabalhos anteriores, ainda que
nao seja possivel estabelecer uma relagao direta entre o trabalho atual e o de Imperial
(2021) haja vista que os corpora utilizados diferem entre si, numa analise genérica de
textos em idiomas de menos recursos, os resultados obtidos foram significativamente
superiores aos indicados por Imperial (2021) para a lingua filipina. Comparando com
resultados no PB, foi possivel validar a generalizacdo do modelo treinado com os
textos do corpus Museu ao testar o classificador com o mesmo corpus utilizado e
desenvolvido no trabalho de Wilkens et al. (2016), o Wikilivros. O uso da combinagao
de textos aumentados, embeddings do BERTimbau e métricas do NILC-Metrix, aqui
proposto, atingiu 84,4% de acurdcia para o classificador, superior a acuracia do
classificador treinado sem o aumento. Assim sendo, podemos afirmar que o treino do
classificador por meio de um conjunto reduzido avaliado por especialistas em
leiturabilidade e aumentados por técnicas simples de AD, promoveu resultados mais
controlados quando comparados ao uso de técnicas massivas como a WaC proposta

em Wilkens et al. (2016).



Tabela 1 — Resultados das Classifica¢des considerando diferentes combinagdes de corpora, atributos e técnicas classificatdrias.

Corpus de | Corpus de Treino Técnica | ML! | Embeddings CLF? | Tipo de ACC3 (%)

Teste de AD Validacao

Museu SS_Museu, RT_Museu (classe simples), RT e SS v Apenas BERTimbau RL LOO 95,20
Museu

Museu Museu X X Apenas BERTimbau RL LOO 94,00

Museu Museu X v Apenas BERTimbau RL LOO 94,00

Museu SS_Museu (classe complexa), RT_Museu RT e SS v Apenas BERTimbau RL LOO 94,00
(classe simples), Museu

Museu SS_Museu, Museu SS v Apenas BERTimbau RL LOO 94,00

Museu SS_Museu, Museu SS v Apenas BERTimbau RL LOO 94,00

Museu SS_Museu, Museu SS v Apenas BERTimbau RL LOO 94,00

Museu RT_Museu (classe simples), Museu RT v Apenas BERTimbau RL LOO 92,90

Museu Museu X v v SVM* | LOO 92,90

! Métricas Linguisticas

2 Classificador

% Acuracia

4 Sigla para Support Vector Machine, ou maquina de vetores de suporte em portugués. E uma técnica de AM para classificagio por meio de um modelo que se baseia em encontrar
um hiperplano capaz de separar o conjunto de dados em classes distintas.



Museu SS_Museu, BT_Museu, Museu RT e SS ¢ Apenas BERTimbau RL LOO 92,90
Museu BT Museu, Museu RT X Apenas BERTimbau RL LOO 91,70
Museu Museu X X Apenas BERTimbau SVM | LOO 91,70
Museu Museu X v v RL LOO 91,70
Museu SS_Museu (classe complexa), RT_Museu RT e SS X Apenas BERTimbau RL LOO 91,70
(classe simples), Museu
Museu SS_Museu, Museu SS ¢ Apenas BERTimbau RL LOO 91,70
Museu SS_Museu, Museu SS v Apenas BERTimbau SVM | LOO 91,70
Museu SS_Museu, Museu SS X Apenas BERTimbau RL LOO 91,70
Museu SS_Museu, Museu SS X Apenas BERTimbau RL LOO 91,70
Museu BT_Museu, Museu RT v Apenas BERTimbau RL LOO 90,50
Museu BT Museu, Museu RT v Apenas BERTimbau RL LOO 90,50
Museu SS Museu, BT_Museu, Museu RT e SS v Apenas BERTimbau RL LOO 90,50
Museu SS_Museu (classe complexa), RT_Museu RT e SS v Apenas BERTimbau RL LOO 90,50
(classe complexa), Museu
Museu SS_Museu (classe simples), RT_Museu RT e SS v Apenas BERTimbau RL LOO 90,50

(classe complexa), Museu




Museu SS_Museu (classe simples), RT_Museu RT e SS X Apenas BERTimbau RL LOO 90,50
(classe simples), Museu

Museu RT_Museu (classe simples), Museu RT X Apenas BERTimbau RL LOO 89,30

Museu SS_Museu, RT_Museu (classe simples), RT e SS X Apenas BERTimbau RL LOO 89,30
Museu

Museu SS_Museu (classe complexa), RT_Museu RT e SS X Apenas BERTimbau RL LOO 88,10
(classe complexa), Museu

Museu SS_Museu (classe simples), RT_Museu RT e SS X Apenas BERTimbau RL LOO 88,10
(classe complexa), Museu

Museu BT_Museu, Museu RT X Apenas BERTimbau RL LOO 86,90

Museu Museu X X Apenas Facebook CBOW | RL LOO 85,70

Museu Museu X v v XGB3 | LOO 85,70

Museu Museu X v X RL LOO 84,50

Museu Museu X v X SVM | LOO 84,50

Museu Museu X v X XGB |LOO 84,50

Museu SS Museu, Museu SS v X RL LOO 84,50

5 Sigla para Extreme Gradient Boosting, ou aumento extremo de gradiente em portugués. E uma técnica de AM para problemas de classificagao e regressao, que considera o uso
de arvores de decisdo em um modelo de retroalimentacao.



Museu Museu X X Apenas BERTimbau XGB | LOO 79,80
Museu Museu X X Apenas NILC Skip Gram | RL LOO 79,80
Museu Museu X X Apenas Facebook CBOW | SVM | LOO 76,20
Museu Museu X X Apenas Facebook CBOW | XGB | LOO 76,20
Museu Museu X X Apenas NILC Skip Gram |SVM | LOO 73,80
Museu Museu X X Apenas NILC Skip Gram | XGB | LOO 71,40
Wikibooks | SS_Museu, BT_Museu, Museu RT eSS v Apenas BERTimbau RL Por selecao | 84,40
Wikibooks | Museu X N4 Apenas BERTimbau RL Por selecao | 83,10
Wikibooks | SS_Museu, RT_Museu (classe simples), RT e SS v Apenas BERTimbau RL Por selecao | 83,10
Museu
Wikibooks | RT_Museu (classe simples), Museu RT Apenas BERTimbau RL Por selegao | 80,50
Wikibooks | SS Museu, BT _Museu, Museu RT e SS Apenas BERTimbau RL Por selecao | 80,50
Wikibooks | SS_Museu (classe complexa), RT_Museu RT e SS Apenas BERTimbau RL Por selecao | 80,50
(classe simples), Museu
Wikibooks | Museu X Apenas BERTimbau RL Por selecao | 79,20
Wikibooks | SS_Museu, RT_Museu (classe simples), RT e SS Apenas BERTimbau RL Por selecao | 79,20
Museu
Wikibooks | SS_Museu, Museu SS v Apenas BERTimbau RL Por selecao | 79,20




Wikibooks | SS_Museu (classe simples), Museu SS Apenas BERTimbau RL Por selecao | 79,20

Wikibooks | RT_Museu (classe simples), Museu RT X Apenas BERTimbau RL Por selecao | 76,60

Wikibooks | SS_Museu (classe complexa), RT_Museu RT eSS X Apenas BERTimbau RL Por selecao | 76,60
(classe simples), Museu

Wikibooks | SS_Museu, Museu SS Apenas BERTimbau RL Por selecao | 75,30

Wikibooks | SS_Museu (classe simples), RT_Museu RT eSS Apenas BERTimbau RL Por selecao | 72,70
(classe simples), Museu

Wikibooks | SS_Museu (classe simples), RT_Museu RT eSS v Apenas BERTimbau RL Por selecao | 71,40
(classe simples), Museu

Wikibooks | SS_Museu (classe simples), Museu SS X Apenas BERTimbau RL Por selecao | 70,10

Wikibooks | Museu X v Apenas BERTimbau RL Por selecao | 65,50

Wikibooks | Museu X X Apenas BERTimbau RL Por selecao | 64,30

Fonte: elaboragao propria.




6 Consideracoes finais

Por meio desta analise exploratdria, observou-se que a assertividade do modelo
de classificagdo automatica para auxiliar a tarefa de avaliacao de leiturabilidade esta
diretamente relacionada ao conjunto de textos escolhido para treino. E interessante
que o corpus contenha textos dentro de um espectro de variacdes dos padroes lexicais
e sintaticos para maior generalizagao, o que pode ser introduzido via métodos de AD.
Neste sentido, trabalhos futuros devem considerar a inclusao de outros textos no
conjunto de treinamento, garantindo os niveis de complexidade textual do corpus e
possibilitando a utilizagdo de técnicas como fine-tuning com menor chance de
overfitting.

Ainda que as possibilidades de combinagdes e de uso de técnicas de AD sejam
diversas, a inclusao de textos aumentados proporcionou uma maior generalizacao do
modelo ao considerar diferentes dominios, tal que o resultado da combinagao das
tarefas de SS e RT promoveram resultados superiores do que quando usadas
individualmente. Além disso, este estudo permitiu corroborar, para o PB, o conceito
de que a leiturabilidade estd fortemente atrelada ao processo de predigao
probabilistica dada por uma vizinhanga de palavras, conforme supunha Taylor (1953),
visto que os classificadores com melhores resultados foram aqueles treinados com uso
de embeddings contextualizados. Tal fato valida a argumentacao de Imperial (2021) de
que o conhecimento implicitamente codificado nos embeddings contextualizados pode
ser usado como um conjunto para idiomas com recursos de dados com baixa

volumetria, no que tange a leiturabilidade.
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